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IDENTYFIKACJA OBIEKTOW
NA PODSTAWIE CHMURY PUNKTOW

Artykul przedstawia problematyke identyfikacji obiektow w obrazach uzyskanych ze
skanerow przestrzennych z wykorzystaniem chmury punktéw. Przybliza zasade algorytmu
ICP, popularnej metody wykorzystywanej w celu dopasowania do siebie dwoch chmur
punktéw w oparciu o wskazanie najblizszego sgsiada. Ponadto zaprezentowano metode kd-
drzew znacznie zwigkszajaca wydajnos¢ algorytmu ICP, co zostalo poparte wynikami
dziatania autorskiej aplikacji stuzgcej do dopasowywania chmur punktéw z wykorzystaniem
roznych metod: kd-drzew, triangulacji Delaunay oraz metody Brute-Force.

1. WPROWADZENIE

Skanowanie przestrzenne jest technologig, ktora stale zyskuje na popularnosci,
znajdujac zastosowanie w rdéznych systemach diagnostyczno-remontowych.
Pozwala ono bowiem na zdalne wykonanie analizy uszkodzen, detekcje zmian
geometrii itd. Szybko$¢ 1 kompleksowo§¢ rownoczesnie wykonywanych
pomiaréw sprawia, ze jest to technologia szczegodlnie wartosciowa dla
zastosowaniach zwigzanych z czynno$ciami remontowo-eksploatacyjnymi w
obszarze systemu elektroenergetycznego, z wzglgdu na wysoki koszt czasu
wylagczen zwigzanych pracami diagnostycznymi.

Ze wzgledu na mozliwo$¢ pojawienia si¢ réznych konfiguracji terenu,
przeszkod lub ztozonosci samej infrastruktury, przez okluzje i ograniczony zasicg
sensorow, wiele standardowych $rodowisk aplikacyjnych dedykowanych
skanerom przestrzennym, moze wymagac¢ doktadnych metod taczenia kilku chmur
punktow w jeden. Dopasowanie geometryczne dlugo pozostawato wcigz waskim
gardtem dla systemoéw wizji komputerowej i lokalizacji mobilnych robotow,
aczkolwiek ostatnie lata przyniosty postep dla pewnych szczegdlnych zastosowan
[2, 3, 4]. Problemem w rozpoznawaniu obiektow jest dopasowanie
zaobserwowanych danych do wczesniej zapisanego modelu reprezentujacego
rézne przedmioty zainteresowania. Pierwotnie wykorzystywano w tym celu
algorytmy wykorzystujace podstawowe figury geometryczne takie jak punkty,
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linie i figury ptlaskie, jednak ze wzgledu na duze ograniczenia, wraz z rozwojem
mozliwo$ci sprzetu, zaczeto stosowaé chmury punktéw w oparciu o algorytm ICP,
ktory stale poddawany istotnym modyfikacjom zwigkszajacym jego doktadnosc.

2. ALGORYTMY WSPOMAGAJACE INTEGRACJE
CHMUR PUNKTOW

2.1. Dzialanie Algorytmu ICP

Optymalna rejestracja chmur punktéw jest istotnym problemem, dlatego w celu
eliminacji bledow lub wypehienia dziur informacyjnych, stosuje si¢ transformacji
dla jednej z chmur i mozliwe dobre dopasowanie jej do drugiej chmury. Pierwszy
zbior punktow nazwano punktami modelu a drugi punktami danych. Typowe
podejécie polega na zastosowaniu transformacji dla punktéw danych w celu jak
najlepszego dopasowania ich do punktéw modelu. Przyjeto, Ze nastepujace
oznaczenia dla zbioru punktéw modelu:

M ={m,,m,,m,,...my} (D
oraz dla zbioru punktow danych:
D={d,.d,,d;,....dy} ()

W celu sformulowania matematycznie dokladno$ci dopasowania nalezy
zdefiniowa¢ blad systemu metrycznego lub funkcje celu E. Popularng miarg jest
suma kwadratow bledow — sa to kwadraty odlegtosci od punktow w jednej
chmurze do ich najblizszych sasiadow w drugiej po zastosowaniu transformacji T.

E=2 IIv(d)-m, ¥ G)

W przestrzeni 3-D, taka transformacja posiada sze$¢ stopni swobody - trzy
obrotu i trzy przesuni¢cia - funkcja celu staje si¢ funkcjg szesciu zmiennych.
Mozna teraz sformutowaé wyrazanie obrotu w zakresie obrotu macierzy R oraz

przesuniecia o wektor T,

N
E=> [IRd;+T-m,|’ )

i=1
W powyzszej analizie nie jest znana informacja o wzajemnej zaleznosci pomigdzy
punktami, co oznacza ze nie wiadomo, ktory punkt m; bedzie najblizszym sgsiadem
punktu d; po zastosowaniu transformacji. Ta informacja moze jednak zostaé
oszacowana w oparciu o dane o ,,najblizszym sgsiedzie” punktu sprzed transformacji.
Zostato to wykorzystane w algorytmie ICP (ang. Iterative Closest Point — Iteracyjny
Najblizszy Punkt). Metody minimalizacji zaprezentowane w dalszej czesci artykutu,
wykorzystuja wybieraja niektore operacje transformacji i okreslaja jak powinny si¢

zmienia¢ aby zmniejszy¢ warto$¢ funkcji E.
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2.2. Zastosowanie drzewa k-wymiarowego

Algorytm ICP w swojej oryginalnej formie jest niewydajny, aby moc go
zastosowaé bezposrednio w aplikacjach, gdyz czas wykonywania obliczen ros$nie
kwadratowo wraz ze wzrostem iloSci punktéw. Istnieje wiele sposobdw
przyspieszenia obliczen, jednym z ich moze by¢ ograniczenie liczby punktow.
Metode te jak i1 kilka innych opisano szerzej w artykule [6]. Wszystkie z
wymienionych metod zakladaja istnienie siatki punktéw danych wejsciowych, ktore
powinny znajdowac si¢ w prostokatnych macierzach nie zawierajacych pustych
elementow. W rzeczywistych danych znajduje si¢ jednak szum gaussowski i
uzyskanie siatki nie jest mozliwe lub bardzo utrudnione. Aby poradzi¢ sobie z
surowymi danymi wykorzystano struktur¢ danych w postaci drzewa. Drzewa k-
wymiarowe stuzg do podziatu wielowymiarowej przestrzeni na podprzestrzenie w
taki sposob, by wyszukiwanie najblizszych siadow bylo jak najszybsze.

Drzewo-kd jest drzewem binarnym, gdzie w kazdym wezle znajduje si¢ k-
wymiarowy punkt. Kazdy wezel, ktory nie jest liSciem tworzy hiperplaszczyzne
podziatu, ktora dzieli przestrzen na dwie podprzestrzenie. Punkty po lewej stronie
hiperptaszczyzny reprezentuja lewe poddrzewo zaczynajace si¢ w tym wezle a prawe
punkty, prawe poddrzewo. Kierunek hiperplaszczyzny jest wybierany zgodnie z
wektorem normalnym plaszczyzny. Najczgstszym wyborem miejsca podziatu jest
mediana zbioru. Takie podejscie powoduje utworzenie dobrze zbalansowanego
drzewa 1 zwigksza wydajno$¢ wyszukiwania najblizszych sasiadow. Rys. 1
przedstawia przyktadowe kd-drzewo. Pierwszy podziat (czerwony) dzieli glowny
zbior (biaty) na dwa podzbiory. Kazdy z nich jest nastepnie dzielony (zielony) na
kolejne podzbiory. A te dzielone na kolejne podzbiory (niebieski). Gdy juz nie mozna
dalej dzieli¢, kazdy z o$miu zbiorow jest tzw. Lisciem, tj. elementem, ktory dalej nie
podlega rozgaltezieniom. Zastosowanie tablicy z wezesniej znalezionymi najblizszymi
sasiadami dodatkowo przyspiesza dziatanie algorytmu ICP [§].

Rys. 1. Przyktad struktury drzewa kd [7]
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Dla n-elementowego zbioru punktow P uzyskuje si¢ wtedy drzewo rozmiaru
O(n), ktore mozna skonstruowaé¢ w czasie O(n log n). Czas odpowiedzi na
zapytanie o punkty nalezace do prostokata R wynosi O(k+n“"%), gdzie k jest
liczbg znalezionych punktéow, a d — wymiarem przestrzeni

3. PROJEKT APLIKACJI

Celem powstania aplikacji bylo umozliwienie rejestracji chmur punktow
wewnatrz $rodowiska AutoCAD. Zalozono Ze oba dopasowywane zbiory
punktow sg dostepne i nie ma potrzeby ich generowania z modelu. Algorytm,
ktorego uzyto sktada si¢ z kilku etapéw. Stworzona aplikacja jest programem
wykonujacym wiele zlozonych obliczen, ktore nie mogty zosta¢ wykonane w
srodowisku CAD w tym celu utworzono skrypt, ktory za pomoca programu
Matlab dokonuje obliczen i zwraca wynik do AutoCAD’a gdzie wykonywany
jest ostateczny etap czyli transformacja jednej z chmur. Jednym z zatozen
wstepnych bylo uzyskanie dopasowania dla duzych chmur punktow. Aby
spetni¢ nastgpujace wymaganie nalezato znalez¢ wydajng struktur¢ danych
czyli omawiane wczesniej drzewo k-wymiarowe. Stworzona aplikacja
umozliwia poréwnanie dziatania algorytmow nie tylko na podstawie subiektywne;j
oceny wizualnego efektu dziatania, ale rowniez w oparciu o poréwnania
okreslonych deterministycznych wspdtczynnikow. Gotowa aplikacja zostata tak
skonstruowana, aby uzytkownik miat mozliwos¢ tatwego wyboru algorytmow i
jego parametrow, ktore maja zosta¢ zastosowane do rejestracji chmur punktow.

Dziatania wymagajace
wplywu uzytkownika

Polecenie:
icp(z parametrami)

Uruchomienie programu
Matlab do obliczenia
transformacji.
Zapis wyniku do pilkow

Zapis wspolrzednych
chmur punktow

Odczyt wynikow
i wykonanie
transformacji

Uruchomienie programu Polecenie:
i wezytanie rysunku _appload
~

Polecenie:
icp

Macierz R, vektor t,
wielkos¢ bledu .txt

Autocad Matlab

Rys. 2. Schemat dziatania programu

Schemat dziatania aplikacji zostal sprowadzony do trzech krokow:
uruchomienia $rodowiska AutoCAD 1 wczytania rysunku zawierajacego chmury
punktow (na odpowiednio nazwanych warstwach), zatadowania aplikacji oraz
wybory algorytmu i jego parametréw. Program dziata z linii polecen AutoCAD’a,
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uzytkownik otrzymuje informacje o tym jakie sg dostgpne polecenia zaraz po
wezytaniu aplikacji.

Scena na ktorej przetestowano aplikacje  przedstawia model krolika
zeskanowanego przez naukowcoéw z Uniwersytetu Stanford [5]. Jest on
popularnym obiektem testow réznych algorytmow przetwarzania obiektow 3D.
Przygotowana scena testowa ,,StanfordBunny” zostala ztozona z dwdch chmur o
tacznej liczbie ~76000 punktow.

Rys. 3. Skany prezentujace obiekty

Zaprojektowana aplikacja zostala wyposazona w dwie dodatkowe metody
wyszukiwania najblizszych par punktow w celu porownania wzrostu czasu dla
zaproponowanej struktury drzewa k-wymiarowego. Sg to triangulacja Delaunay
polegajaca na podziale obszaru na trojkaty, gdzie kazde koto opisane jest na trzech
sasiadujacych ze sobg punktach z tessalacji Voronoia nie zawiera zadnego innego
punktu oraz metoda Brutalnej Sity (BruteForce) polegajaca na poréwnywaniu
kazdego punktu z obu zbioréw. Kazda z metod testowano trzykrotnie, wywolujac
funkcj¢ dopasowania najpierw bez parametrow, z parametrem ekstrapolacji funkcji
btedu oraz z parametrem odrzucania 10% najgorszych par — najbardziej
oddalonych od siebie.

Badania przeprowadzone na scenie ,,StanfordBunny” potwierdzajg, ze metoda
dopasowania najblizszych par punktow ma najwickszy wplyw na czas zbieznosci
chmur punktow. Wielko$¢ ostatecznego bledu RMS jest taka sama w przypadku
stosowania jednakowych parametréow dla roznych metod dopasowania. Kolejny
rysunek prezentuje zestawienie wynikow testu dla trzech zaimplementowanych
metod dopasowania.
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Tabela. 1. Zestawienie wynikoéw dla sceny ,,StanfordBunny”

Czas Liczba
Lp. Metoda dopasowania (sek.) iteracji Blad RMS

1. 2 3 4 5

1 BruteForce 310,07 20 0,003189
2 | KdTree 35,83 20 0,003189
3 | Delaunay 86,16 20 0,003189
4 | BruteForce z ekstrapolacja 421, 88 20 0,000605
5 | KdTree z ekstrapolacja 41,75 20 0,000605
6 | Delaunay z ekstrapolacja 104,1 20 0,000605
7 | BruteForce z ekstrapolacjg i odrzucaniem 892,43 20 0,000542
8 | KdTree z ekstrapolacja i odrzucaniem 77,58 20 0,000542
9 | Delaunay z ekstrapolacja i odrzucaniem 145.72 20 0,000542
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Rys. 4. Zestawienie wynikow czasu wykonywania dopasowania dla sceny ,,StanfordBunny”

3

Wykonane testy pokazuja, ze dla chmur punktéw pozbawionych szumu i
stosunkowo dobremu dopasowaniu poczatkowemu otrzymanemu dzigki
manualnej transformacji, aplikacja jest w stanie uzyska¢ dopasowanie na poziomie
0,000605 juz po okoto 15 krokach iteracji z wykorzystaniem ekstrapolacji.
Dodatkowo stosujagc drzewa kd mozna osiagna¢ wspomniany wyzej poziom
zbieznosci juz po okoto 41 sekundach (metoda iteracyjna daje ponad 420 sekund).
Ten przyklad jest interesujacy rowniez dlatego, ze pokrycie pomigdzy tymi
chmurami wynosi ~40 — 50%.
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Rys. 5. Przebieg testu dla sceny ,,StanfordBunny”

Po przeprowadzeniu wszystkich testow mozna zauwazy¢ pewna prawidlowos¢.
Wyszukiwanie najblizszych par punktéw metoda brutalnej sity jest od 8 do 10
razy wolniejsze od najszybszej metody drzewa k-wymiarowego, ktore z kolei jest
dwukrotnie szybsze od metody triangulacji Delaunay. Kolejnym faktem wartym
odnotowania jest to, ze dla chmur punktow bez szumu wywotanie funkcji
dopasowania z parametrem odrzucania najgorszych par punktéw tylko nieznacznie
poprawia efekt koncowego dopasowania. W wigkszosci przypadkow wybor
metody kd-drzew 1 ekstrapolacji funkcji dopasowania bedzie najlepszym
rozwigzaniem w stosunku wielkosci bledu RMS do czasu wykonywania. Badania
potwierdzaja, ze zastosowanie kd drzew dla trzech wymiardéw jest skutecznym
sposobem przyspieszenia algorytmu ICP.
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4. PODSUMOWANIE

Wykonanie aplikacji pozwolitlo na przeprowadzenie testow poroéwnujacych
efektywnos¢ i doktadnos$¢ roznych metod dopasowania dwoch chmur punktow w
taki sposob, by razem tworzyly pelny obraz zeskanowanego modelu.

Algorytm kd drzewa wykorzystujacy najblizsze pary korespondujacych ze soba
punktow okazal si¢ najlepszy z wszystkich zaimplementowanych. Umiarkowanie
dlugi czas dopasowania, nie wzrastajacy zbyt szybko przy zastosowaniu
dodatkowych funkcji takich jak ekstrapolacja, czy odrzucanie najgorszych par
sasiadujacych punktow nawet przy zwigkszeniu ilosci danych wejSciowych,
pozwala uzyska¢ znakomitg jako$¢ dopasowania chmur punktow. Algorytm
triangulacji Delaunay to zaraz po drzewie kd najszybsza metoda, jej osiggi
pozwalajg na stosunkowo szybka rejestracje chmur punktéw. Zaimplementowana
metoda brutalnej sity pozwala na pordéwnanie zalezno$ci czasu wykonywania
obliczen dla wymienionych wcze$niej algorytmow wyszukiwania najblizszych (w
domysle korespondujacych) par punktow.
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OBJECTS IDENTIFICATION BASED ON A POINT CLOUD

The paper presents the aspects of objects identification based on 3D scanning with use
of the point cloudes. The ICP, a popular algorithm for point cloud adjustment based on the
nearest neighbor iteration. Moreover a kd-tree method for ICP efficiency improving has
been described along with the results of testing the authors’ program for point cloud
adjustment based on kd-tree, Delaunay’s triangulation and brute force methods.



